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A napjainkban teret nyerő szemlélet szerint a programoknak, számítógépeknek emberi
beavatkozás nélkül egyre komplexebb, már-már emberi intelligenciát igénylő feladatokat
is el kell tudniuk végezni. Az ilyeneket megoldó algoritmusok során sokszor arra kény-
szerülünk, hogy bonyolult kapcsolatok felfedezését igénylő adatstruktúrákat dolgozzunk
fel. Ezekből használható adatot kell kinyernünk. Ilyen összetett adatstruktúráknak tekint-
hetőek a kamerák által generált képek. Főként, ha figyelembe vesszük, hogy mostanra az
objektumok azonosítása és az alakjuk megbecslése is elképzelhető feladat.
Ebbe a témakörbe tartozik a kamerák mozgásának csupán a felvételeikből történő
becslése, bár komplexitásában vitathatóan egyszerűbb, mint az objektumok azonosítása.
A terület számos friss eredményének alapja a gépi tanulás, a neurális hálók és a meg-
erősítéses tanulás úttörése. Objektíven azonban nem ez az egyetlen fejlődési lehetőség.
Reményeim szerint az itt leírt számítógépes látás területéhez kapcsolódó klasszikus mód-
szer üdítő elszakadást jelent a tudományterületeket indiszkriminatívan bekebelezni látszó
gépi tanulási módszerektől.
1.1. A dolgozat felépítése
A dolgozatomban egy kamera mozgását becslő új robusztus stratégiát írok le. Az első
fejezetben a megfogalmazásához szükséges projektív geometriai és általános matematikai
ismereteket részletezem. Kitérek a projektív téren leírható transzformációk csoportjaira,
azok felhasználására és kapcsolódó érdekességeire.
A matematikai tudás birtokában először az általam vizsgált megoldáshoz hasonló ku-
tatásokat tárgyalom. A továbbiakban a már bizonyítottan működő módszerekre mintaként
hivatkozom.
Végül rátérek a kamera mozgását leíró kényszerek egyikének eddig csak elméleti hát-
térrel rendelkező enyhítésére és a kihasználhatóságának tesztelésére. Az új módszer meg-




A fejezet célja elemi lineáris algebrai ismerteket feltételezve lefektetni a matema-
tikai alapokat, amelyekkel a későbbiekben a multi-view sztereó felvételek[16] kapcsán
felmerülő problémákat fogom meghatározni és kezelni. A jelen szakaszban alkalmazott
és definiált jelöléseket az egész dolgozat során konzisztensen fogom használni. A külön-
böző forrásokból hivatkozott összefüggéseket és képleteket a könnyebb feldolgozhatóság
érdekében erre a jelölési rendszerre alakítom.
Elsődlegesen leírom a centrális lineáris projekcióra épülő kameramodellt, ami a szá-
mítógépes látás területén szabványként van jelen. Tisztázom a dolgozatban érvényes
szimbólumrendszert, továbbá részletezem a projekciós mátrix egy kézenfekvő dekompo-
zícióját belső intrinsic és külső extrinsic paraméterekre. Ezt követően a dekompozícióban
megjelenő kalibrációs tényezőket és szerepüket jellemzem. Végül rátérek a sztereó fel-
vételek kapcsolataira, vagyis az epipoláris geometria, az esszenciális és a fundamentális
mátrix fogalmának tisztázására.
A felmerülő fogalmak pontos jelentését ábrákkal érzékeltetem. Ez leginkább a több
képet felhasználó összefüggések kapcsán fontos, mivel az ebben a kontextusban alkal-
mazott leírások bizonyos esetekben nem intuitívak. Valós képeken is demonstrálom az
elmélet működését, ahol az illusztráció pozitív megerősítésként alkalmazható.
A fejezet nem tartalmaz új tudományos eredményt vagy a megszokottól szignifikánsan
eltérő koncepciókat. A későbbiekben tárgyalt megoldások tisztázása miatt a konzisztens
jelölési rendszer és a felhasznált háttértudás lefektetése azonban elengedhetetlen.
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2.1. Alapműveletek és jelölések
A dolgozat általánosságban a valós háromdimenziós világban jelenlévő objektumok
kettődimenziós képekre való leképezésének módját tárgyalja. Laza értelemben véve a ve-
títési folyamat megfordításának korlátait és lehetőségeit keresi. A vizsgált tárgyak és vetü-
letük tulajdonságaira a megszokott módon hivatkozhatunk egy Descartes-féle koordináta-
rendszerbeli ponthoz tartozó vektor leírásával. Tulajdonság alatt elsősorban valamilyen
jellemző pontjuk Euklideszi térben vett pozícióját értve.
Vektorra való utalás a jelen értekezésben kizárólag oszlopvektorként történik. Ha sor-
vektorra van szükség minden estben jelölésre kerül, hogy az eredeti transzponáltja ér-
tendő. A vektorok egyes koordinátáit a megszokott alsó indexet használó szimbolikával














A vektorok és mátrixok között végzett szorzás művelet szimbóluma explicit nem je-
lenik meg. A formulák egyértelmű tagolását még ebben az esetben is biztosítja, hogy a
mátrixok és vektorok mindegyike egy karakterrel kerül jelölésre. A mátrixok nagy félkö-
vér betűvel, míg a vektorok kis félkövér betűvel. Ha további szemantikus tartalom jelölése
szükséges, akkor azt az alsó indexben hozzáfűzött karakterekkel jelzem, így továbbra sem
sérül az érthetőség. A standard mátrix szorzást kihasználva a vektorok közti skaláris szor-
zat képzését szintén infix, de szimbólum nélküli szorzás művelettel írom le, ahogy az a
2.2 képleten látható.
xT y = x1y1 + x2y2 + x3y3 (2.2)
A vektorok közti vektoriális szorzat képzésére mátrix jelölést használok, ami egy vek-
torból képzett ferdén szimmetrikus mátrixszal[3] történő szorzást jelent. Ezen mátrixszal
balról szorozva egy vektort a két eredeti vektor vektoriális szorzatát kapjuk. Egy mátrix
szorzása a képzett vektoriális szorzatot reprezentáló mátrixszal az oszlop vektorokkal tör-
ténő vektoriális szorzatot jelenti[40]. Ezt az összefüggést és magát a jelölést a 2.3 és 2.4
képletek demonstrálják.



















A mátrixokat általában sorfolytonos indexeléssel jelölöm. Csak az alábbi esetben eme-















a3x2 − a2x3 a6x2 − a5x3 a9x2 − a8x3
a1x3 − a3x1 a4x3 − a6x1 a7x3 − a9x1
a2x1 − a1x2 a5x1 − a4x2 a8x1 − a7x2

(2.4)
Elengedhetetlen megemlíteni a háromdimenziós térrel foglalkozó projektív transzfor-
mációk kapcsán a projektív vagy homogén koordináták, és a projektív tér működését és
relációját a megszokott Euklideszi térhez. Ez a jelen értekezés későbbi lényegi tárgya.
Egy pont a kétdimenziós Euklideszi térben két koordinátával reprezentálható, általá-
ban [x, y]T alakban. Ehhez még egy számot hozzávéve [x, y, 1]T és kijelentve, hogy ez
a két leírás ugyanazt a pontot jelenti, úgy tűnik, hogy nem okozunk nagy kárt. Jogos a
kérdés, vajon más konstans a harmadik pozícióban hogyan változtatja az interpretációt?
A példánál maradva, vagyis a kétdimenzióst háromra kiterjesztő esetben, két homogén
koordinátával leírt koordináta hármas ha csak egy konstans szorzóval tér el egymástól,
akkor ugyanazt a pontot jelölik. Formálisan a [kx, ky, k]T alakban leírt koordináta hár-
mas ekvivalencia osztályt képez a kétdimenziós Euklideszi tér felett[35]. Minden k , 0
esetben a homogénosztás elvégzésével, vagyis a k-val való osztással kaphatjuk vissza az
eredeti kétdimenziós pontot [x, y]T -t. Ez minden az ekvivalencia osztályba tartozó koor-
dináta hármas esetében[19] igaz. Az említett koordináta hármast hívjuk a ponthoz tartozó
homogén koordinátáknak. Értelmezése az [x, y, 0]T esetnek is van, azonban ez nem tarto-
zik egyik Euklideszi térbeli ponthoz sem, hanem egy a végtelenben [x, y]T irányba lévő
pontként képzelhető el, és egy irányt jelöl az eredeti térben.
Természetesen a fent említett homogén koordináta kiterjesztés általánosítható három-
dimenzióra, ami négy dimenziós homogén koordinátákat eredményez. Azonban a de-
monstráció kedvéért most az egydimenziós teret terjesztem ki. Ebben az esetben egy pont
homogén koordinátája [kx, k]T alakú. Az egydimenziós teret az y = 1 egyenesként ágyaz-
za be az egydimenziós projektív térbe, ami vizuálisan egy kétdimenziós struktúra. Ezt egy
síkon ábrázolhatjuk, mivel két koordinátával jellemezhető[1]. Grafikusan a [kx, k]T alakú
pontok mind egy egyenesen vannak és a homogénosztás minden esetben x-hez vezet, ez













2.1. ábra. 2D (P1) projektív tér
A 2.1 ábrán az eredetileg vizsgált [ x
w
]T ponthoz tartozó irány a [ x
w
, 0]T . Ez kijelöli a
kiterjesztett kétdimenziós térben azt az egyenest, amin az összes olyan homogén koordi-
nátájú pont rajta van, amely a vizsgált pontot reprezentálja az eredeti térben.
A példából kiindulva intuitívan kiterjeszthető, bár annál nehezebben ábrázolható a
projektív tér fogalma négy dimenzióban. Szemléletesen a háromdimenzióban alkalmazott
transzformációkat négy dimenziós struktúrába, a háromdimenziós projektív térbe ágyaz-
zuk és négy hosszú vektorral, vagyis homogén koordinátákkal reprezentáljuk. Ennek gya-
korlati haszna is van, nevezetesen, hogy a háromdimenziós struktúrákon végezhető lineá-
ris projektív transzformációk teljes palettáját leírhatjuk R4×4-beli mátrixokkal[35].
2.2. Transzformációk típusai
Az előző részben bevezetett alapfogalmakra építve röviden bemutatom a lineáris
transzformációk típusait és mátrix alakjukat. Ezek az elnevezések meg fognak jelenni az
értekezés későbbi részeiben is. Általában R3 Euklideszi térbeli leírások, vagy már vetített
P3 és P2 koordináták, vagyis kamera felvételek kétdimenziós kontextusában.
Ahogy azt Karl Georg Christian von Staudt eredeti, a projektív geometria fundamentá-
lis tételének[26] geometriai értelmezéséből tudhatjuk: a koordináták szintjén minden har-
monikus leképezés leírható mátrix szorzás formájában[25]. A dolgozat nem kíván mélyen
foglalkozni a projektív geometria megkérdőjelezhetetlenül elegáns elméleti hátterével. A
tisztán látás könnyítése és alapvető fogalmak bemutatása érdekében fontos tárgyalni ezen
transzformációk és reprezentációjuk egy csoportosítását.
A lineáris transzformációkat négy fő csoportba oszthatjuk szét bonyolultságuk, ál-
talános mátrix leírásuk és az általuk helyben hagyott, vagyis a transzformált pontok
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közti invariáns tulajdonságok szerint. Ezek az invariáns tulajdonságok száma szerint






Az invariáns tulajdonságok listázása előtt értékes lehet egy alapvető projektív geo-
metriai fogalom, a kettősviszony vagy corss-ratio megismerése, amely intuitív képet ad a
projektív tér működéséről.
A legszemléletesebb magyarázathoz vegyünk alapul egy projektív síkot P2, amit há-
romdimenziós egyenesek egy halmazaként képzelhetünk el. Ezek egy megfigyelési O
ponton haladnak át. Felhasználva az egydimenziós példa analógiáját egy l projektív egye-
nes háromdimenziós síkként, egy P projektív pont pedig egy O-n áthaladó háromdimen-
ziós egyenesként jelenik meg. Három pontot (A, B,C) vizsgálva l-en, amelyek közül kettő
legalább különbözik, a köztük lévő arányt a következőképpen definiáljuk[18]:




ahol az AC az A pontból a C pontba vezető szegmenst jelenti. Ha az AC és CB sugár









Kettősviszonyról vagy cross-ratio-ról négy l-en lévő pont (A, B,C,D) esetén beszél-
hetünk. Ennek definíció szerinti formája[18]:










Az előző 2.2 ábra a négy pontos esetet vizualizálja. A projektív geometria biztosít-
ja, hogy minden nem szinguláris mátrixszal reprezentálható lineáris transzformáció a P2
projektív térben megtartja az adott pontok közti kettősviszonyt[25]. A mérőszám külön-
legességét ez adja. Szemléletesen ez úgy írható le, hogy az előző demonstrációból vett
négy pontnak valamilyen lineáris projektív transzformációval új koordinátát adunk. Az
újonnan keletkezett pontok, A′, B′,C′,D′ közti kettősviszony a nézőpont megváltoztatása
mellett is ugyanaz, mint az eredetiek esetében.
Említést érdemel még a tény, hogy az irányt reprezentáló [x, y, 0]T alakú pontok esetén
is fennáll ez a tulajdonság. Az összefüggés definiálható és igaz marad a végtelenben lévő
pontokra is[18]. A projektív térből vett ábrázolás ezért is kaphatta a homogén jelzőt. A
[x, y, 0]T alakú pontok nem különlegesek ebben a reprezentációban. Nem úgy, mint az
Euklideszi térben, ahol a transzformációk nem hatnak rájuk. Projektív térben van átjárás












2.3. ábra. Kettősviszony invarianciája
A transzformáció utáni pontokat is szerepeltető 2.3 ábrán a kettősviszony invariáns
marad, vagyis:












= (A′, B′; C′,D′) (2.7)
A következő részekben sorra veszem a már megnevezett négy transzformáció osz-
tályt. Leírom az általános mátrix alakjukat és jellemzőiket, mint a releváns invariáns tulaj-
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donságok, amiket megőriznek. Az invarianciák halmazai részhalmazai egymásnak ahogy
haladunk a bonyolultabb transzformáció típusok felé. Vagyis, ami invariáns a projektív
transzformáció után, az invariáns az Euklideszi után is, így ezek listázásakor mindig csak
az adott csoportra egyedileg jellemző tulajdonságot említem.
2.2.2. Euklideszi transzformáció
Az Euklideszi transzformáció a legtöbb megkötéssel rendelkező forma. Csupán elto-
lások és forgatások konkatenációja lehetséges ebben az esetben. Már az Euklideszi transz-
formáció során hasznossá válik, hogy a háromdimenziós vektorokat kiterjesztjük P3-ra és
R
4×4-beli mátrixokkal reprezentáljuk a konkrét leképezést. Így a mátrix utolsó oszlopába
egy eltolást is beágyazhatunk, ahogy azt a 2.8 példa mutatja. Normális esetben ez R3×3
mátrixszal nem írható le.

1 0 0 2
0 1 0 1
0 0 1 0
















A legegyszerűbb transzformáció forma, amit a kapcsolódó szakirodalom általában kü-
lön csoportba oszt[1, 2, 19, 25, 38, 40], meglehetősen szűk. A később listázásra kerülő
invariáns tulajdonságokon felül megőrzi a szegmensek hosszát és a testek felületét vagy




0 0 0 1
 , R ∈ R3×3, t ∈ R3 (2.9)
ahol az R egy forgatást reprezentáló mátrix. A kifejező erejét nem sértve tekinthetünk
rá a három, X,Y,Z, tengely körüli forgatás egymás utáni elvégzéseként, vagyis az őket
reprezentáló mátrixok szorzataként[38]. A t pedig egy vektor, ami az eltolást fejezi ki.
A teljesség igényével listázom a három forgásmátrixot, amik szorzataként az általános
forgásmátrix előállhat. Rendre az RX,θ,RY,ω,RZ,ϕ mátrixok reprezentálják az X,Y ,Z tengely






















Egy Euklideszi transzformációnak hat szabadságfoka, vagy szabad paramétere van[1],
tehát teljesen leírható hat darab számmal. Az adott magyarázathoz jól illeszkedik egy az
elmozdulás irányát és mértékét reprezentáló három hosszú vektor és három szám, ami a
három tengely körüli forgatás mértékét írja le.

R t
0 0 0 1

2.4. ábra. Euklideszi transzformáció hatása
Általánosságban igaz, hogy a funkcionálisan független invariáns tulajdonságok száma
legalább annyi, mint a transzformáció szabadságfokainak mínusz a geometriai konfigurá-
ció szabadságfokainak száma[2]. Ebből tisztán látszik, hogy egy Euklideszi transzformá-
ciónak sokkal több invariáns tulajdonsága van mint a térfogat, ellenben ez a legspeciáli-
sabb.
2.2.3. Hasonlósági transzformáció
A hasonlósági transzformációk nem sokban különböznek az egyszerű Euklidesziek-
től, csupán eggyel több a szabadságfokainak száma, vagyis hét[2]. Ez az egy plusz pa-
raméter a 2.9 képletben bemutatott R mátrixon egy skalár szorzóként jelenik meg. Ez
a gyakorlatban a forgatáson és eltoláson felül egy egyenletes méretezést jelent mind a
három tengelyen. A transzformáció általános mátrix alakját a 2.11 képlet szemlélteti.
Ez az utolsó olyan transzformáció típus, amit a valóságban a háromdimenziós térrel
interaktálva a legtöbbször megtapasztalhatunk. Ennél komplexebb változást csak konkrét
vetítéssel figyelhetünk meg, például árnyék formájában, ami még kellőképpen egyszerű,
hogy leírható legyen lineáris transzformációval.

sR t
0 0 0 1
 , R ∈ R3×3, t ∈ R3, s ∈ R (2.11)
A hasonlósági transzformáció során a testeknek megváltozhat a mérete, így a térfogat
már nem invariáns tulajdonság. Erre a csoportra a felületek által bezárt szög és a testek
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
2.5. ábra. Hasonlósági transzformáció hatása
A bonyolultabb leképezések felé haladva több esetben megfigyelhető ez a trend, mi-
szerint a konkrét tulajdonság már nem, de választva egy referencia testet az azzal vett
arány állandó marad.
2.2.4. Affin transzformáció
Egy háromdimenziós objektum affin transzformáltja meglehetősen szokatlan alakot is
felvehet. Még akkor is, ha megtartjuk a definíciót miszerint csak nem szinguláris bal-felső
R
3×3 részmátrixszal foglalkozunk[25].
Intuitívan a 2.6 ábrát megfigyelve az alábbi következtetésre juthatunk. Ha háromdi-
menziós testek kétdimenziós vetületeit vesszük számba, tehát képeket róluk, nehéz ki-
találni olyan transzformációt, amit ne tudnánk affin megkötéssel leírni, de a képe mégis
nagyban különbözne bármitől, amit ilyen módon előállíthatnánk. Ez a megérzés részben
helyesnek bizonyul ahogy azt Ronen Basri cikke részletesen taglalja[36]. A cikk szerint
testek hasonlósági transzformáció után vett bármely perspektivikus képe előáll az adott
test affin transzformáltjának valamely ortografikus képeként is.
Az affin transzformáció leírásához már nem elegendő egy forgásmátrixból kiindulni.
Annál egy általánosabb, de invertálható részmátrixra van szükség. Ez jelenik meg a 2.12
képletben A-ként, azonban további változás nincs az előző, vagyis a hasonlósági mátrix
leíráshoz képest. Így a transzformáció szabadságfokainak száma tizenkettőre nő[35].

A t
0 0 0 1
 , A ∈ R3×3, t ∈ R3 (2.12)
Fontos megemlíteni az affin transzformáció kétdimenziós esetét. A dolgozat lényegi
részében ez egy sűrűn hivatkozott művelet. Ha már tudjuk, hogy segíthet az affin transzfor-
máció háromdimenziós változata megadni egy test perspektivikus képét, jogos a kérdés,
hogy vajon lehet-e találni két megkötés nélküli perspektivikus kép közt kétdimenziós affin
transzformációt? A válasz, nem meglepő módon, hogy általánosságban ez a teljes egyen-
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
2.6. ábra. Affin transzformáció hatása
A transzformáció előtti és utáni testek közti invariáns tulajdonságok még ennél a re-
latíve bonyolult transzformációnál is számosak. Transzformáció hatása után is megmarad
az objektumok térfogat aránya és súlypontja, továbbá a síkok párhuzamossága[35]. A fe-
lületek által bezárt szög megváltozhat, így szűkebb halmazt kapunk mint a hasonlósági
esetben.
2.2.5. Projektív transzformáció
Tizenöt szabadságfokkal[35] a projektív transzformáció a legkevésbé megkötött lineá-
ris transzformáció amit projektív geometria kapcsán listázok. A mátrix alakban (2.13 kép-
let) a maradék utolsó sort is megtöltjük paraméterrel. Ezzel elérjük, hogy a transzformáció
képes legyen bármely öt háromdimenziós pontot bármely másik öt pontra leképezni[25],




 , A ∈ R3×3, t, v ∈ R3, u ∈ R (2.13)
A projektív transzformációk általánossága kerül kihasználásra a testek vetületeinek
tárgyalása során. Leírása elengedhetetlen, mivel alapját képezi a későbbiekben releváns
perspektivikus kameramodellnek. A 2.13 képletben megjelenő dekompozíció konform az
eddigi leírással és kiemeli a tulajdonságait, azonban nem az egyetlen logikus felbontás.
Jelen esetben az A továbbra is egy invertálható 3 × 3 mátrix, a t még mindig egy eltolást
fejez ki.
Projektív leképezések kétdimenziós, vagy P2-beli esetében egy sűrűn felmerülő fo-
galom a homográfia. Bijektív, vagy kölcsönösen egyértelmű P2-beli projektív leképezést
nevezzük homográfiának[12]. A testek projektív vetítésével előállított képein alkalmaz-
zuk őket. Egy homográfia egyértelműen meghatározza a leképezést adott sík két külön
nézőpontból vett vetülete közt. Két kép közti transzformáció leírása valós körülménye-
ket vizsgálva további felhasználása a homográfiának. Feltéve, ha a két kép ugyanazzal a
kamerával ugyan abból a pozícióból csak a kamera forgatásával készült[35]. A legtöbb au-
tomatikus panorámafelvételt készítő program homográfia-becslést végez a háttérben[32]
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2.7. ábra. Projektív transzformáció hatása
Bármely projektív transzformáció megtartja a kettősviszonyt, így ez háromdimenziós
esetben is igaz. További invariáns a felületek egy síkra esése, a metszés meglétének ténye
és típusa is. Általánosságban a transzformáció előtt párhuzamos egyenesek vagy síkok
közt változhat a reláció.
2.3. Projektív kamera
Ismerve a projektív geometria alapjait és a P3-beli projektív transzformáció működé-
sét, kézenfekvőnek látszik a módszer alkalmazása egy a háromdimenziós teret kétdimen-
ziós képpé alakító kamera modellezésére. Az általános modell a lyukkamera elvi műkö-
déséből származtatott centrális vetítés[1], amit egy idempotens R4×4 projektív mátrix fog
reprezentálni. Jogos elvárás a transzformációtól, hogy többszöri alkalmazása a színtérre
ne eredményezzen új vetítést.
A projekciós mátrix konkrét vizsgálata és egy újabb dekompozíciójának megadása
előtt lefektetem a jelölésrendszert, alkalmazva az eddig leírt koordinátarendszer fajtákat.
Többek közt a valós háromdimenziós térben lévő pontokra és a hozzájuk tartozó, a képsí-
kon megjelenő pontokra vonatkozóan. Definiálom továbbá a kamera helyzetének jelölését
a világban, a két megjelenő koordinátarendszer közti különbséget. Megemlítem a modell-
ben nem reprezentált, de valós képeken elképzelhető torzítást.
A bemutatott modell standardnak mondható a számítógépes látás területén[1, 40, 35].
Az elhanyagolt valós jelenségek vagy nem jelentenek mérvadó hibát, vagy pontos ered-












2.8. ábra. Kamera modell működése
A 2.8 ábra demonstrálja a projektív kamera működését. Mind a kamera mind a φ
képsíkon megjelenő kocka egy közös háromdimenziós Euklideszi térben van elhelyezve.
Rendelkeznek R3 Euklideszi világ koordinátákkal. A kocka kiemelt p sarokpontja és az




alakú. Szükség lesz a p pontnak a homogén koor-
dinátarendszerbeli megfelelőjére a projekciós mátrix alkalmazása végett. Ezek közül a[
wx wy wz w
]T
alakú homogén koordináták közül a w = 1 eset lesz a legpraktiku-
sabb.
A p′ pont a képsíkon helyezkedik el a homogénosztás elvégzése után. Ez eredményez
egy skálázási többértelműséget, aminek következtében az eredeti harmadik koordináta




alakú lesz. Megjelenik egy
újabb koordinátarendszer a képsík, ami bár P3-beli művelet által jön létre praktikusan
normális Euklideszi R2 tér.
Fontos megemlíteni, hogy a 2.8 képen jelen van egy implicit harmadik koordináta-
rendszer. Ez a kamera pozícióját nullának, a hozzá tartozó tengelyeket pedig beforgatva
rendre a [ 1 0 0 ]T ,[ 0 1 0 ]T ,[ 0 0 1 ]T vektoroknak megfelelően veszi. A konk-
rét vetítés csak a kamera koordinátarendszerének igazítása után történik meg.
Kiemelt fontossága van mindezeken felül az f fókusztávolságnak, ami a képsík távol-
sága a fókuszponttól. Más szóval, a fókuszpont és az u0 döféspont távolsága. A döféspont
az a pont, ahol egy optikai sugár metszi a képsíkot. A p-t a fókuszponttal összekötő sugár
egy optikai sugár. Az optikai tengely pedig a fókuszpontból a képsíkra bocsájtott merőle-
ges egyenes, az adott példában ez a kamera koordinátarendszerében a Z tengely.
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2.3.1. Projekciós mátrix felépítése
A projekciós mátrix feladata egy háromdimenziós pont leképezése a kétdimenziós
képsíkra. Ezt egy lineáris projektív P3-beli logikusan 4× 4 mátrixszal tenné, amihez négy
hosszú homogén koordinátákat használ fel. Így kettő koordinátát is vesztünk, ezért szük-
séges, hogy a
[
x y z 1
]T
alakú homogén reprezentánst válasszuk P3-ban. A gyakor-
latban ezt az utolsó koordinátát explicit levágja a mátrix az eredményéből, mivel egy 3×4
projekciós mátrixot definiálunk. Ezt több részletben tesszük végigvéve a koordinátarend-
szerek közti konverziókat.
Egy kamera térbeli helyzetét egy Euklideszi transzformációval lehet leírni. Egy for-
gatást kifejező R ∈ R3×3 mátrix és egy t ∈ R3 eltolás jellemzi. Az eltolás miatt a kamera
leírása is P3-ban történik. A transzformáció a színteret a világ koordinátarendszerből a
kamera koordinátarendszerébe helyezi át.

R t




2.9. ábra. Világ-kamera koordinátarendszer
A 2.9 ábrán látható OV a kamera pozíciója a vetített tárgyakkal közös Euklideszi tér-
ben és a perspektivikus projekcióra kész konfigurációban vett OK pozíciója.
A kamera koordinátarendszerből a képsík koordinátarendszerébe két lépésben jutunk
el. Elsőként szükség van egy perspektivikus projekcióra, ami a P3 homogén koordinátákat
vetíti P2-be, a képsíkba. Ezt egy 3 × 4 P projekciós mátrix reprezentálja.
P =

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0

(2.14)








x y z 1
]T
ponthoz tartozó optikai sugár és a képsík metszéspontja. Ezt könnye-







2.10. ábra. Perspektivikus vetítés különleges esete
A fenti 2.10 ábrán látható esetben az Oku0 p′ és az Ok zp p háromszögek hason-


















































1 0 0 0
0 1 0 0






















f p1 f p2 p3
]T
vektorok ugyan annak a R2-beli pontnak a
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homogén koordinátái.
Mivel ez a vetítés feltételezi, hogy a koordinátarendszer már a kameráéhoz van iga-
zítva, a teljes megoldáshoz a kamera elmozgatására alkalmas Euklideszi transzformációt
is figyelembe kell vennünk. Ez feltéve, hogy a p eredeti pozíciója a világ koordinátarend-













1 0 0 0
0 1 0 0













A végső két módosítása a fenti összefüggésnek, hogy megengedjük az utolsó lépés-
ben a P2-beli transzformáció által a kétdimenziós Euklideszi koordináták eltolását, ezzel
kiegészítve a formulát a döféspont képsíkon belüli elmozgatásának képességével (u0, v0)
szerint. A második módosítás pedig szemléletesen a képsík főtengelyeire vett skálázás








f ku 0 u0




1 0 0 0
0 1 0 0
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A 2.18 képletben megjelenő elnevezésekkel C,R,t, a leírás konform a szakirodalom-
ban szokásossal[1, 40, 35]. Az R és a t jelentése az Euklideszi transzformáció tárgyalásá-
nál már előkerült. Az új C az úgynevezett kamera kalibrációs mátrix, valós kamera esetén
ezen mátrix ismerete teszi kalibrálttá az adott kamerát.
A C mátrixot egy felső háromszög mátrixként jellemezzük. Ez valós körülmények
közt a teljes projekciós mátrix becslése utáni dekompozíció (SVD[35]) miatt lényeges. Az
utolsó szabad paraméter a képsík tengelyei által bezárt szög[2] tangense. Ha becslésben
előkerül a teljes kamera kalibrációs mátrixban k-val szokás jelölni.
C̃ =

f ku k u0




A végső 2.18 képletben szereplő C mátrixot a kamera belső, vagy intrinsic paraméte-
reinek, az [R | t] mátrixot pedig a külső, vagy extrinsic paramétereinek hívjuk[1, 40, 35].
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2.4. Több nézőpont kihasználása
Mint ahogy azt a projektív transzformációk működéséből láthatjuk, elvesztjük a
transzformáció inverziójának lehetőségét a projektív térből visszatérve az Euklideszi-
be. Egy képből háromdimenziós környezetet visszaállítani egyértelműen nehéz feladat.
Mindettől a matematikai bonyolultságtól függetlenül a természetben megfigyelhető, hogy
akár csak két darab kétdimenziós reprezentációból kiindulva többeknek sikerül pontosan
becsülni és navigálni a háromdimenziós teret.
Ennek a természetben jelenlévő becslési módszernek a matematikai modellbe illesz-
tett formáját multi-view sztereólátásnak hívjuk[16]. A körülményeket tekintve legkisebb
komplexitás miatt a két nézőpontot használó módszerek a legelterjedtebbek.
A két nézetű módszernek is két határozott változata van a képek beszerzésének mód-
jától függően. Lehetséges a két képet azonos időben különböző konfigurációjú, vagy hely-
zetű kamerákkal rögzíteni. Így működik a természetes biológiai megvalósítás is. A másik
lehetőség egy kamerával de külön időpillanatban készült felvételeket vizsgálni, így az
elmozdulás okán merül fel a konfigurációkülönbség. Ezzel az esettel a dolgozat részle-
tesebben foglalkozik. Valós megvalósítás szempontjából vitathatóan a második változat
valamivel egyszerűbb, mivel könnyebb biztosítani a kamerák közti elvárt invariáns tu-








0 0 0 1

2.11. ábra. Sztereó látás
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A területen alkalmazott módszerek működése kivétel nélkül az éppen vizsgált két kép
közti megfeleltetéseken alapul. Vagyis valamilyen jellemzőpont meglétén mindkét képen,
ami azonos eredeti háromdimenziós térbeli ponthoz tartozik (2.11 ábra).
A számítógépes látás tárgyalásakor gyakran használt összefüggés, hogy kétdimenzi-
ós vetítések közt négy pont teljesen meghatároz egy planáris vetítést[13]. Ez a később
bemutatott planáris mozgást vizsgáló módszer szintetikus tesztelésénél is alapvető tétel.
Ennek a gyakorlati demonstrációja, hogy síkfelületek közt két nézetből vett vetület esetén






2.12. ábra. Planáris egyezés
Kétdimenziós vetületeket tekintve bármely négy egy síkba eső pont átképezhető bár-
mely másik négy egy síkba eső pontba egy P2 projekcióval. Ahogy a 2.12 ábra mutatja
mindig lehet találni transzformációt, ami a sík-festmény pontjait egymásba képezi[35]. A
2.12 illusztrációban a bal felső és a bal alsó ábra egy-egy kép ugyan arról a festményről,
a jobb felső ábra a leírt homográfia hatását jelöli a bal felső képre, a jobb alsó kép pedig a
bal alsó és a jobb felső átlaga. Az adott példán a kiválasztott négy pontmegfeleltetés a kép
könnyen meghatározható négy sarka volt. Itt fontos kiemelni, hogy ez a transzformáció
minden a síkon lévő pontot leképez a megfelelő új pozícióba.
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Formálisan a megkötések konkrétan kifejezhetőek az általános P2-beli projekció és az


















Tehát p′ = Hp, ahol H egy nem szinguláris 3 × 3 mátrix. A 2.13 ábra egy ilyen esetet





2.13. ábra. Homográfia és a pontmegfeleltetések
Az adott egyszerű leírás a vetületi pontok Euklideszi koordinátáit tekintve a követ-













h1u + h2v + h3






h4u + h5v + h6
h7u + h8v + h9
(2.22)
Minden pontmegfeleltetés két lineáris megkötést eredményez az általános alakú nem
szinguláris 3×3 mátrixon[35]. Formálisan a 2.23 és a 2.24 képletek formájában. Így négy
ilyen megfeleltetés szükséges a teljes mátrix meghatározásához.
u′(h7u + h8v + h9) = h1u + h2v + h3 (2.23)
v′(h7u + h8v + h9) = h4u + h5v + h6 (2.24)
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2.5. Epipoláris geometria
Az epipoláris geometria írja le a fundamentális geometriai kapcsolatot két perspektív
kamera közt[13]. Természetesen a már említett elvontabb különbség is bele tartozik ebbe
az elméleti háttérbe, miszerint a kamerák konfigurációkülönbségét időbeni elmozdulás
eredményezi.
A fogalom magyarázatához szükséges alapelemeket a 2.14 ábrán jelzem. Egy világ-
beli x pontot figyel meg két kamera. Baloldalon az O fókuszpontú kamera szerint x képe
p. A jobboldali O′ fókuszpontú kamera vetületében x képe pedig p′. A két fókuszpontot
összekötő bázisegyenes döféspontjai az epipólusok. Az ábrán ezek jelei e és e′. Az illuszt-
ráción jelenlévő további megkötések nem szükségesek a magyarázat érvényességéhez.
A kamerák csak az értelmezhetőség segítése miatt vannak csak két szabadságfok szerint








2.14. ábra. Epipoláris geometria kapcsolódó elemei
Fontos megfigyelés, hogy az epipólusok, a fókuszpont, az adott x pont és a képei egy
síkba esnek. Ez az epipoláris sík ahogy a 2.15 ábra mutatja.
Jelölésre kerül továbbá a két epipoláris egyenes I és I′, amik az x-et és a fókusz-
pontokat összekötő optikai sugarak vetületei az ellenkező kamerák képein. Az adott O
fókuszponthoz és x-hez tartozó optikai sugár minden pontjának képe p. Így egy vetített
ponthoz a másik kamera szemszögéből egy egyenes tartozik, és minden ilyen egyenes











2.15. ábra. Epipoláris sík
Az epipólusok konfigurációja függetlenül a vizsgált vetületektől csak a két kamera
egymáshoz viszonyított helyzetétől függ. Az összes epipoláris sík tartalmazza a két epi-













2.16. ábra. Epipoláris síkok viszonya
Alternatív módon adott több világbeli pontot tekintve az ezekhez tartozó epipoláris sí-
kok egymásba forgathatóak egy a bázisegyenes körüli forgatással, ez minden leképezhető
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Véve a vektoriális szorzatot t-vel majd a skaláris szorzatot p′-vel egy kifejező egyen-
letet kapunk:
p′T (t × Rp) = 0 (2.26)
A jelentése pedig, hogy az OP,OP′ és az OO′ szegmensek egy síkon vannak. Ezt ismerjük
az epipoláris sík fogalmának bevezetéséből.
Ebből az összefüggésből a kamera koordináta rendszerében reláció határozható meg
az alábbi választással a vetületek pozíciója közt. Tehát pc és p′c közt ismerve az f és f
′









A 2.28 összefüggés egy általános relációt fogalmaz meg a kamera koordináta rendsze-




c Epc = 0 (2.28)
E = [t]× R (2.29)
Intuitívan ez a kapcsolat azt fejezi ki, hogy a kamerát egy irányszenzornak tekintve a
két vizsgált irányt, rendre a p-hez és a p′-höz tartozót, az esszenciális mátrix egymásba
transzformálja. Feltéve, ha a két vizsgált pont valóban ugyan ahhoz a ponthoz tartozott a
dimenzióvesztéssel járó projekció előtt[35] és ismerjük a pontok koordinátáját a kamera
koordinátarendszerében. Egy irányszenzor az adott pixelekhez a kamera konfigurációjá-
hoz híven egy irányt rendel a valós háromdimenziós térben.
Érezhető, hogy ez nem tiszta információ és továbbra is jelen van a homogénosztás
miatt vesztett adat. A homogén koordinátákat használó projektív transzformáció tökéle-
tesen nem állítható vissza ennyi ismeretből[13]. A távolságok csak arányaiban egyeznek
meg, ami itt abban jelenik meg, hogy csak a sugarak irányát tudjuk egyeztetni a hozzájuk
tartozó R3-beli pontokat nem.
Az esszenciális mátrix adta megkötés használatához kalibrált kamerára van szükség,
mivel az összefüggés alapja a két vizsgált pont kamera koordinátarendszerbeli pozíciója.
Ennek a hátránynak a leküzdése se fog tökéletes rekonstrukciót jelenteni. A számítógépes
látás legtöbb alkalmazási területe direkt erőfeszítést igényel az arányszámok konkretizá-
lását illetően, ha az igény felmerül[20, 41, 24].
A fenti megkötés helyességét megtartva lehetséges az elszakadás a kalibrált kamerák
szükségletétől, erre válasz a fundamentális mátrix.
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Tekintsünk két egymásnak megfelelő p,p′ pontot, amik egy pontmegfeleltetést alkot-













igaz, és az F egy 3× 3 mátrix, tehát egy P2-beli projektív transzformáció, melynek rangja
kisebb háromnál[35].
A 2.18 ábra jelöléseit használva az F fundamentális mátrix és az epipoláris egyenesek
felhasználhatóak a pontmegfeleltetéshez tartozó epipoláris egyenesek direkt kifejezésére:
I′ = Fp (2.33)
ez könnyen látható ha felismerjük a 2.34 összefüggést.
p′
T
I′ = 0 (2.34)
Ismerve a 2.34 kifejezés 2.36 megfelelőjét a fundamentális mátrix hasonlóan használ-
ható a p′-höz tartozó epipoláris egyenes megadására[2] :
I = FT p′ (2.35)
IT p = 0 (2.36)
Az epipólusok határozzák meg az ellentétes kamerák képét a vetületeken, így nem
meglepő módon a 3.1 és a 2.38 egyenleteket kapjuk[2].
Fe = 0 (2.37)
FT e′ = 0 (2.38)
Tudjuk az epipoláris geometria tárgyalásából és a fundamentális mátrix szemantikus
jelentéséből, hogy a szabadságfokainak száma hét[2]. Mivel egy 3 × 3 mátrixról van szó
két szabadságfokot veszt el a transzformáció. Az egyik a már említett homogén projek-
ció miatti képességvesztés, ami miatt csak az arányszámok egyezésének meghatározásá-
ra alkalmas az elmélet, így a mátrix konstans értékkel megszorozva ugyanazt az össze-
függést fejezi ki[35]. Továbbá csak olyan F mátrix képzelhető el, aminek determinánsa
detF = 0[35].
A projektív működés miatt bár a fundamentális mátrix függ a két kamera közti transz-
formáció eltolás részétől is, csupán ennek iránya szignifikáns[35]. Az elmozdulás mérté-




A számítógépes látás tudományterülete a jó minőségű kamerák elterjedése és gyártá-
si költségének esése óta a legtöbbször valós adatokon kerül alkalmazásra. Ez azt jelenti,
hogy a valós környezetben alkalmazott módszerek esetén szinte kivétel nélkül szükséges
az elméleti helyességen felül felkészíteni a módszert az adatok beszerzése során előfor-
duló hibákra, zajra. Egy módszer képességét a zajos adatok kezelésére robusztusságnak
szokás nevezni a képelemzés vonatkozásában.
Kamerák képeinek elemzése során zaj több forrásból is keletkezhet. Egyrészt konkré-
tan a kamera hibájából, továbbá a szenzor érzékenysége is közrejátszhat a vizsgált képtől
nagymértékben független pixelzajként. Elképzelhető, hogy egy valós jelenséget nem vesz
számba az éppen alkalmazott modell. Erre példa lehet a radiális torzítás, ami nem írható
le lineáris projekciós mátrixot alkalmazó kameramodellben. Az ilyen nem lineáris torzítá-
sok azonban általában állandóak adott kameránál, így a képek előszűrésével kiegészíthető
a legtöbb módszer, így robusztussá téve a radiális vagy más torzításra.
Természetesen alkalmazási területtől függően az online számítási igény növelése ko-
moly problémát jelenthet. A képelemzés manapság elterjedt alkalmazási felülete vala-
milyen mobil robot vagy jármű, amelyek fedélzeti számítási kapacitása, így az energia
felhasználásuk elosztása esetleg nem enged meg ilyen luxust.
Sajnos megfigyelhető a trend a képelemzésben, hogy az elméleti háttere egy módszer
robusztussá tételének valahol mélyen magába foglalja a számítási kapacitás jelentős növe-
kedését. Már olyan egyszerűnek tűnő feladatoknál is, mint a foltdetektálás, ami hasznos
lehet képek illesztése vagy szemantikus jelentéssel való ellátása esetén. A foltok meg-
határozásához a legelterjedtebb módszerek mértékteret használnak, ami nem más mint a
kapott kép informált szűréséből és sorozatos kicsinyítéséből összeállított képsorozat[16].
Mivel ilyen szempontból a képelemzés bonyolultnak tekinthető, ezért érdemes feltárni a
hibák kezelésének lehetőségeit a feldolgozás más területén. Elképzelhető-e, hogy a zajos
felvételekből szintetizált pontatlan adatok későbbi szűrése valamilyen magasabb abszt-





A RANSAC egy elterjedt képelemzés területén gyakran felmerülő[6, 7, 9, 10, 24],
de teljesen általánosan is használható randomizált modellillesztő módszer[31]. Mivel a
működése során véletlenszerűen választ a lehetséges modellek közül, a becslés alkalma-
zásonként azonos adatokon is eltérhet.
A működését egy egyszerű példán keresztül fogom bemutatni, amiben egy egyenest
illesztünk pontszerű mintavételekre, tehát keressük azt az egyenest, ami a legjobban il-
leszkedik az adott ponthalmazra.
3.3. ábra. Véletlen ponthalmaz
A véletlen pontok a 3.3 ábrán láthatóan jól közelíthetőek egyenessel. Emiatt várhatóan
meglehetősen jól illeszkedő modellt fog találni a módszer.
Az algoritmus minden iterációban választ az aktuálisan keresett modellhez meg-
felelő mennyiségű mérést, az adott példában kettőt, hogy egy egyenest meg tudjon
határozni[16]. Ez a 3.4 ábrán is látható. A választott modellek közt valamilyen mérőszám
alapján egy rendezést határoz meg. Így egy előre ismert számú iteráció után a módszer ter-
minál és visszatér a legjobban értékelt modellhez, amivel találkozott a véletlen bolyongás
során[16].
Az algoritmus a bemeneti méréseken kívüli paramétereitől is nagyban függ, ezen pa-
raméterek alapértelmezésben nem adaptívak, a futtatás előtt kell őket megfelelő módon
megbecsülni[16]. Ilyen az iterációk száma, a távolság számításának és a modell illesz-
tésének a belső paraméterei. A példában ez csupán egy d margó szélesség. A 3.5 és 3.3
ábrákon az illesztett egyenes körüli kijelölt környezet szélessége 2d.
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3.4. ábra. Véletlen modell
A mérőszám a példa esetében a mért pontok száma valamilyen margón belül. Ponto-
sabban az aktuális modell, vagyis egyenes környezetében lévő pontok, tehát az inlierek
száma. Végül megfelelő számú iteráció után azzal az egyenessel tér vissza a módszer,
ami az adott margón belül a legtöbb mérést tartalmazza[16]. Ez intuitívan egy elfogadha-
tó stratégia és tekintve az eljárás népszerűségét, empirikusan is.
3.5. ábra. Legjobb modell RANSAC becslésben
Formálisan a két pontos változat bemeneti paraméterei a d margótávolság, n az ite-
rációk maximális száma és Nin az inlierek minimális száma, vagyis a konszenzus halmaz
minimális mérete. Ha a hipotetikus inlierek száma kevesebb, mint Nin, az aktuális iteráci-
óhoz tartozó modellt elvetjük.
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1: function LineRANSAC(in d, in n, in Nin, in points)
2: hipoteticInliermax ≔ 0
3: for i ≔ [1..n] do
4: (p1, p2) ≔ RandomPoints(points)
5: hipoteticInlier ≔ |PointsNear(Line(p1, p2), points, d)|
6: if hipoteticInlier ≤ Nin then
7: continue
8: end if
9: if hipoteticInliermax ≤ hipoteticInlier then
10: hipoteticInliermax ≔ hipoteticInlier





3.6. ábra. RANSAC egyenes illesztés
Érdekes kérdés, hogy vajon milyen módon lehet becslést adni a szükséges iterációk
számára? Újabb jelölésként az N jelölje a bementi pontok számát, w = Ng/N a jó pontok
arányát az eredeti adatokban, e = 1−w a bemenet szennyezettségét. Természetesen ezek-
hez ismerni kell a mérőeszköz hibáját, de legalább empirikus becsléssel rendelkezni kell
a feldolgozandó adatokat illetően. Annak a valószínűségét, hogy pontos becslést kapjunk
p-vel jelölöm. Az elvárt valószínűséghez szükséges becslések száma M, ez a becslés igaz
marad ha bonyolultabb modellt próbálunk illeszteni a módszerrel, így van értelme jelölni
az egy modell becsléséhez szükséges pontok számát ebben az esetben m-el.
M =
log (1 − p)
log (1 − wm)
(3.1)
A fenti jelöléseket használva a szükséges próbálkozások száma p = 0.95 esetén, nem
elrugaszkodva a valóságtól is kifejezetten magas lehet:








Kifejtve, ha 95% eséllyel szeretnénk jó eredményt kapni egy öt pontot használó becs-
lés esetében és feltehetjük, hogy az adatok nagyban szennyezettek, meglepően sok, 95
iterációra van szükség. Ez egy teljesen lehetséges élethelyzet. Létezik öt pontot használó
fundamentális mátrixbecslés[5] és általánosságban könnyen elképzelhetőek megfelelően
zajos kamerafelvételek.
3.7. ábra. Merőben zajos adatok
A módszer robusztussága szembeötlő, ha olyan adatokon keresünk modellt, ahol a
mérések egy része jól illeszkedik a mélyebb logikára, jelen esetben egy egyenesre. Másik
komparatívan nagy része, elfogadható eredményt várva nem több mint a kétharmada[31],
a legkevésbé sem illeszkedik, tisztán outlier[16].
3.8. ábra. RANSAC jelentős zaj mellett
33
A 3.7 ábra jól példázza a kifejezetten zajos méréseket, amiken szabad szemmel még
látható a várt eredmény. Az adatok fele van hozzávetőlegesen a keresett egyenesen, míg
a maradék pont jelentős hibával szerepel.
A RANSAC módszer a sok zaj ellenére is megtalálja az intuitívan helyes modellt a
3.8 ábrának megfelelően, még a zajhoz képest kicsi margóval is.
3.2. Hisztogram becslés
A hisztogram diagram egy diszkrét vizuális reprezentálása egy számsorozat elosz-
lásának. Statisztikai értelemben a minta méretének növekedésével tart adott folytonos
valószínűségi változó sűrűség függvényéhez[34]. Robusztus módszerként alkalmazható a
legsűrűbben jelenlévő elem kiválasztására, vagy a sűrűségfüggvénnyel adott kapcsolata
miatt a hisztogram alapját képező eloszlás mediánjának vagy átlagának becslésére.
A konkrét működése, vagyis a vizsgált mintaelemek szeparálása előre meghatározott
azonos hosszú rendezett, nem fedő intervallumokra, amik uniója is intervallum[34]. Ha
egy mintaelem egy adott intervallumba esik, csak egybe eshet, mivel az intervallumok
nem fedők, az ahhoz az intervallumhoz tartozó érték nő eggyel. Ezen értékek kerülnek
reprezentálásra a diagramon.
3.9. ábra. Hisztogram kis méretű mintával
Statisztikai felhasználáshoz, vagyis direkt sűrűségfüggvény becsléshez meglehetősen
nagyméretű minta szükséges[34]. Látható a 3.9 ábrán a kis méretű minta miatti hiba az
eredeti sűrűségfüggvényhez képest. Természetesen a sűrűségfüggvény konkrét ábrázolt
értékét a minta méretével arányosan skálázva szerepeltetem, hogy a különbség vizuálisan
is értelmezhető legyen.
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3.10. ábra. Hisztogram megfelelő méretű mintával
Nagy méretű minta esetén, újfent a minta méretével egyeztetett eredeti sűrűségfügg-
vényhez viszonyítva, a hisztogram jó közelítésnek tűnik a 3.10 ábra alapján. A két becslés
közti mintasűrűség tízszeres.
Kamera mozgás vizsgálatakor a becsülendő érték az elmozdulás iránya, vagy az egye-
nestől való eltérés fokban kifejezve, vagy a kamera valamilyen tengelyek körüli forgásá-
nak értéke szintén fokban. Ebben az esetben a tesztelés során hasznos lehet a hisztogram
kör szerinti ábrázolása, ahol a körszeletek sugara fejezi ki a szavazatok számát, így spe-
ciálisan a becsült elmozdulás irányát.
3.11. ábra. Poláris hisztogram elmozdulás becslés vizualizálására
A 3.11 ábra egy szemléltető célzatú eredmény, ahol a kamera elmozdulása az egyenes-













A kamerák megkötött mozgásának vizsgálata a dolgozat fő témája. Valós körülmé-
nyek között ebbe beleértve a tényt, hogy a manapság elérhető kamerák kp/msodperc
(FPS) karakterisztikája alacsony zajszint mellet is könnyen tud kellően magas lenni elfo-
gadható elmozdulás becsléshez. Az elméleti megközelítés a sztereó látás azon változatán
alapul, ahol a két vizsgált kép közti konfiguráció különbség ugyanazon kamera más-más
időpillanatban készült vetületei közt vizsgálja az eltérést. A két kép közti megfelelteté-
sek alapján egy speciális alakú esszenciális mátrix becslés történik. Ebből a konkrét, az
elmozdulást leíró paraméterek visszafejtése a várt végeredmény. Ezek a kamera elmoz-
dulása és forgása a két képkocka közt.
A probléma eddigi, a szakirodalomban is szerepeltetett kiemelkedő megoldásai alap-
ján egy kiegészítéssel fogok élni, gyengítve a megkötések halmazát az eddig vizsgáltak-
hoz képest. Számba veszem a pontmegfeleltetéseken alapuló visszavezetést és felhaszná-
lom az affin-megfeleltetések nyújtotta lehetőséget, ami alkalmat nyújt elfogadható hibával
akár egyetlen megfeleltetésből becslést adni.
Valóságban a leírt feladat a legkarakterisztikusabban mozgásban lévő földi járművek-
re rögzített kamerák képeinek vizsgálatakor merül fel. Az ilyen gépek mozgása tekinthető
planárisnak, a pályájuk második deriváltja ritkán magas érték. Ez abból ered, hogy a szál-
lítóeszközre ható erők túl nagyok a rakomány biztonságos fuvarozásához, legyen az ipari
szállítmány vagy személyek egy halmaza. Emellett feltehető, hogy a felszerelt kamera
elég gyors, az FPS érték elég magas, hogy elhanyagolható legyen a két kép közt bejárt
görbe változásának egyik dimenziója és a görbület csak kétdimenzióskénti vizsgálata[7].
A problémakör az önvezető járművek jövőbeni elterjedését támogató erőfeszítés és kuta-
tás nyomán egyre fontosabb. Bár az uralkodó megközelítések általában valamilyen gépi-
tanulást vesznek alapul, nem tekinthető hiábavalónak a klasszikus megoldások feltárása
és megismerése. Egy módszer népszerűsége nem feltétlenül korrelál valós környezetben
vett alkalmazhatóságával.
A robusztus módszerek alkalmazása elengedhetetlen a kielégítő becslés számolásá-
hoz. Részben az alapprobléma megkötéseinek kettőssége miatt, miszerint a vizsgált képek
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közti elmozdulás akkor számolható biztosan a numerikus instabilitás miatt, ha az hozzá-
vetőlegesen nagy. Azonban nem lehet túl nagy, mert a mozgás már nem lenne planárisnak
tekinthető. Másrészt a képeken jelenlévő zaj a becslés kezdeti szakaszában informálatla-
nul csak kevéssé szűrhető. Továbbá a megfeleltetések és a köztük lévő outlierek száma is
általában magas.
Formálisan a probléma nagyban hasonlít a 2.4 részben tárgyalthoz azzal a különbség-




alakú. Ez nem elég nagy megkötés
az általános epipoláris geometriai becslés alapproblémájához képest[5, 35], hogy külön
vizsgálatot szánjak rá, de az általános leírás miatt említést érdemel.
A dolgozatban csak kalibrált kamerák képeivel foglalkozunk, tehát a C kalibrációs
mátrix ismert. Speciálisan ugyan annak a kamerának két időpillanatban készített képét
vesszük, így a belső paraméterek nem változnak a képsorozat felvétele alatt.
Az esszenciális mátrix a két kamera közti geometriai kapcsolatot reprezentálja. En-
nél fogva kiszámolható a kamera két pozíciójának absztraktabb leírásából, a kezdeti és
az új pozíció közti t elmozdulásból és a három tengely körüli forgatást reprezentáló R
forgásmátrixból. Emlékeztetőül:
E = [t]× R (4.1)
A 4.1 képletben szereplő t vektort nem illetjük több megkötéssel. Mivel a projektív
geometria bevezet egy skálázási többértelműséget, ami miatt az elmozdulás konkrét érté-
két elméleti képtelenség visszaszámolni, a vektort az egység sugarú körön lévő koordiná-








Az R mátrixra vonatkozó megkötések két változatát tárgyalom a továbbiakban. Ebből
az első, miszerint csak egy tengelyen engedjük a kamera forgását mindezt a modell sze-
rint úgy, hogy a kamera fókuszpontja pont rajta legyen a tengelyen, ami körül a forgás
lehetséges. Ez már egy meglévő kutatás témája[7]. A két tengely körüli forgatást engedő
eddig nem feltárt változat legjobb tudásom szerint újdonságnak számít.
A megkötés enyhítésének következményeit a valós helyzetben való alkalmazhatósága
miatt érdemes feltárni. Ennek jelen módja megvizsgálni a keletkező összefüggés érzé-
kenységét a paraméterekben megjelenő zajra és általánosságban az eredmény meghatá-
rozásának elfogadható módját. Nem titok, hogy a komplexebb esetben végeredményként
három fokot várunk, ráadásul projektív geometriai rendszerben. Így látható, hogy a maj-
dan keletkező összefüggés, a valószínűségszámításból kölcsönvett fogalmat használva,

















Így ennek a speciális esszenciális mátrixnak két szabadságfoka van, az elmozdulás
iránya és a forgatás szöge az Y tengely körül.
Ismerve az esszenciális mátrix és a pontmegfeleltetések közti kapcsolatból adódó 2.30
megkötést, kiegészítve a már ismert C kamera kalibrációs mátrixszal az epipoláris geo-
metria és a két változó direkt számolható elegendő mennyiségű pontmegfeleltetés esetén.
A jelölés egyszerűsítésének céljából a kamera koordinátarendszerében értelmezett képi
pontokat külön jelölöm az epipoláris geometria megkötése alapján, p1,p2 pontmegfelelte-






EC−1 p1 = q
T
2 Eq1 = 0 (4.5)
Minden ezen a módon definiált pontmegfeleltetés egy megkötést eredményez az epi-





jelölés mellett az alábbi módon:
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A két szabadságfok miatt legalább kettő pontmegfeleltetés szükséges elégséges becs-
lés számolásához. Egy egyszerű és gyors megoldása a problémának, ha eltekintünk a[









‖x1‖2 = ‖x2‖2 = 1 (4.7)
megkötéstől. A több pontmegfeleltetésből kapott homogén egyenletrendszert direkt old-
juk meg lineárisnak tekintve. Ehhez természetesen használhatunk több, mint kettő meg-
feleltetést is. Ekkor lineáris optimalizációs módszerrel keresve optimumot a túlhatározott
rendszerhez arra számíthatunk, hogy pontosabb eredményt kapunk. További megközelí-
tés, ha az egyenletrendszert modellnek tekintve többször oldjuk meg a problémát más-más
megfeleltetés párokkal. A végső eredményt robusztus módszerrel adjuk vissza, ez a leírt
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A 4.8 egyenletben a B mátrix minden sora egy a 4.6 alapján kapott megkötést jelent.
Ekkor a két várt eredmény becsülhető a következőképpen:
γ = atan2(n2, n1) (4.9)
α = γ − atan2(n4, n3) (4.10)
Természetesen nem ez az egyetlen megközelítés, a 4.7 megkötés kihasználható és a
probléma átfogalmazható egy ellipszis és az egységkör metszéspontjának keresésére. To-
vább egyszerűsíthető egy egyenes és az egységkör metszéspontjának becslésére[37]. A
hivatkozott leírás azonban nem említ bizonyítást az elfajuló esetekre adott geometriailag
intuitív megoldásra. Eszerint ha nem létezik metszéspont az ellipszis és a kör közt, kivá-
lasztja a két legközelebbi pontot az egységkörön az ellipszishez és azt tekinti a konkrét
becslésnek. A megoldás valóban intuitív, de az átfogalmazás nem örökli bizonyítottan
ilyen mélyen a probléma megkötéseit.
4.2. Affin képi jellemzők felhasználása
Legtöbbször a képeken való jellemzőpont keresés alapja a gradiens maszkok haszná-
latával kinyert lokális struktúramátrix[15]. Ezzel általában sarokszerű képi jellemzőket
lehet találni. Ha kettő vagy több kép közt keresünk megfeleltetéseket ezen képrészletek
valamilyen leíró struktúráját szokás venni. A struktúrák definíciójának célja, hogy a kü-
lönböző képekről származó jellemzőpontok vagy jellemző-foltok egy egyszerű távolság
kiszámításával összehasonlíthatóak legyenek[16]. A célt ismerve logikus, hogy érdemes
olyan leíró struktúrát keresni, ami invariáns bizonyos a vizsgált felületrészletet ért torzu-
lásra. Ez azért szükséges, hogy azonosítható legyen a képrészlet egy másik képen is, ahol
esetleg az adott objektum affin, hasonlósági vagy akár perspektív torzulást szenvedett.
Az egyik legelterjedtebb ilyen leíró a SIFT (Scale-invariant feature transform), ami a
nevéből is következtetve[14] csak méretezésre invariáns. Létezik egy nézet-szintetizációs
eljárás, ami generál az általános SIFT leírásokhoz és jellemzőpontokhoz egy sorozat affin
torzított képrészletet, és az így kiterjesztett más-más képekhez tartozó képrészlet soro-
zatok közt keres nagy pontosságú egyezést[21]. Ez azért hasznos az adott problémához,
mert a generált képek közti affin transzformáció ismeretével előállítható a lokális affin
transzformáció[8], ami a két képrészletet elfogadható hibahatárral egymásba képezi. Ha
40

Mivel lokális transzformációról van szó, tehát az eltolás részét a két jellemzőpont
közti reláció határozza meg. Információt csak a bal-felső 2 × 2 része hordoz. Szokás csak
erre a részmátrixra hivatkozni lokális affin transzformációként.
A (p1, p2, A
′) affin-megfeleltetés esetén véve a két, rendre a p1, p2 pontokhoz tarto-
zó epipoláris egyenes irányát, mint v1 és v2, a köztük lévő kapcsolat leírható az A′ affin
transzformációval[8]. A ’
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A szakirodalomból újonnan ismert bizonyításon[10] keresztül és az epipoláris egye-
nesekhez tartozó n1,n2 normálvektorok F fundamentális mátrixszal történő leírásából az





































Mivel az összefüggés nem a kalibrált kamerák esetére, hanem az általánosabb esetre
van specializálva, az esszenciális mátrix becslése előtt az A′ affin transzformációt nor-
malizálni kell. Ez hasonlóan történik mint ahogy a 4.5 képlettel a pontmegfeleltetések
szolgáltatta adatot visszavezettük az esszenciális mátrix esetére. A végső, normalizált A
affin transzformáció, ami a valós példa számolásánál használható, az eredeti A′ és a C
kamera kalibrációs mátrix ismeretében egyszerűen felírható[7]:
A = C−1 A′C (4.16)
A normalizált affin transzformáció birtokában a 4.15 egyenletből származó összefüg-
gésből két megkötést határozhatunk meg. A teljesség igényével listázom az eredményt a
































e5 + a4e6 + e8 = 0 (4.18)
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A teljes megkötést ismerve, amit az affin transzformáció felhasználása nyújthat, a 4.6
képlet kiegészíthető a két új egyenlettel, továbbra is megtartva homogén egyenletrend-
szernek:

q12 −q12q21 q11q22 q22
0 −a1q12 a3 q22 + a3q11









Az újonnan meghatározott rendszer egy túlhatározott homogén egyenletrendszer, mi-
vel egyetlen affin-megfeleltetés is három egyenletet generál a két változóhoz képest. Erre
az esetre is van a szakirodalomból ismert megoldás[7], ami felbontja a problémát két al-
problémára. Ennek bemutatására a 4.7 egyenlet által definiált x1 és x2 jelölést használom:
D1x1 + D2x2 = 0 (4.20)
ahol a D1 és D2 mátrixok a 4.19 képletben szereplő együttható mátrix első kettő és máso-
dik kettő oszlopából állnak. Ekkor bizonyítottan[7] lehetséges két alternáló optimalizációt
végezni a teljes rendszer optimumának megtalálására.
Az első esetben az x1 rögzített, nem változik, x2 értékét keressük a D2x2 = −D1x1
egyenletrendszer szerint. Ehhez feltételben megfogalmazzuk és így megtartjuk az xT1 x1 =
1 kikötést. Fordított esetben az x1 értéke változik, az x2 rögzített, az optimalizáció pedig
D1x1 = −D2x2 feltéve, hogy xT2 x2 = 1.
A leírt alternáló optimalizáció futási időben egyértelmű javulást eredményez, mivel
az egyetlen megfeleltetés felhasználásának lehetősége megengedi a hisztogram becslés
alkalmazását. Ezen könnyen látható, hogy gyorsabban eredményre jut, mint a versenytárs
RANSAC módszer. Továbbá megtartja és több esetben javít a végértékként várt szögek
hibáján is[7].
4.3. Forgás megkötés enyhítése
A következő részekben leírom a tapasztalataimat a probléma egy gyengébb megkö-
téssel vett változatával kapcsolatban. Nevezetesen a kamera helyzetváltoztató Euklideszi
transzformációjának R mátrixát fogom kiterjeszteni. Ennek során megengedve, hogy a
kamera két vizsgált képkocka közt egy eltoláson és két előremeghatározott tengely körüli
forgatáson eshessen át. Az elméleti háttér megegyezik bármelyik két tengelyt választjuk.
Valós igényhez igazodva a fent említett Y tengely körüli forgatás mellett egy X tengely
körüli lehetőségét fogom körbejárni. Ez az enyhítés hasznos ha a jármű valós körülmé-
nyek közti pályakövetését vesszük számba. Bukkanók és úthibák esetén a rögzített kamera
által végzett, zajként már nem kezelhető mértékű mozgás leírható X tengely körüli for-
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Az egyszerűbb eset mintájára két megközelítésben használhatjuk az esszenciális mát-
rix ilyen leírását. Kereshetünk megkötést, egyenletet a pontmegfeleltetések kihasználá-
sára. Ekkor az epipoláris geometriából ismert 4.5 képlet alapján fogalmazhatunk meg
homogén egyenletet:
[
q11q22 q12q21 q12q22 q12 q21 q22 1
]

− sin (α − γ)
− cos (α) sin (γ)
− sin (β) cos (α − γ)
cos (α) cos (γ)
sin (α) sin (γ)
− cos (β) cos (α − γ)
− cos (γ) sin (α)

= 0 (4.23)
természetesen ez csak egyetlen kényszert jelent, így a három ismeretlen becsléséhez leg-
alább három pontmegfeleltetést célszerű találni. Az első kényszer megfogalmazása után
egyértelműen látszik, hogy a 4.7 egyenlethez hasonlatos észrevétel felfedezése kifejezet-
ten körülményes. Természetesen így is van további megkötés a lehetséges eredményeken,
de az egyszerű trigonometrikus azonosságokkal nem fejezhető ki.
Az epipoláris geometria modelljének megváltoztatásával nem vesztette értékét az
affin-megfeleltetések által nyújtotta összefüggés. Így a 4.17 és 4.18 egyenletekbe behe-
lyettesítve kiterjeszthetjük a kényszerek halmazát. Ez az előző esettel megegyező számú,
három egyenletet eredményez egy darab affin-megfeleltetésből. Formálisan a 4.24 homo-
gén rendszerrel azonosan az A lokális affin transzformációt a már említett 2 × 2 alakban




q11q22 q12q21 q12q22 q12 q21 q22 1
q11a3 + q22 q12a1 q12a3 0 a1 a3 0





− sin (α − γ)
− cos (α) sin (γ)
− sin (β) cos (α − γ)
cos (α) cos (γ)
sin (α) sin (γ)
− cos (β) cos (α − γ)
− cos (γ) sin (α)

(4.24)
Bár a végső összefüggés három ismeretlent tartalmaz, így a végeredményt is ilyen
formában várjuk, elméletileg van esély a fent leírt összefüggést zárt alakban megadni.
Ettől függetlenül a rendszer egy túlhatározott homogén nemlineáris formában kerül rep-
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rezentálásra és ezt az informálatlan reprezentációt fogom használni a kamera mozgásának
becslésére.
A problémára, mint egy általános nemlineáris legkisebb négyzetek problémára tekin-
tek, és egy három hosszú vektor értékű függvényt képzek a legalább három nemlineáris
trigonometrikus egyenletből. Ezeket az epipoláris geometria és az affin-megfeleltetések
indukálják. Az így kapott függvény zérushelyeit a Levenberg–Marquardt módszer-
rel[17, 27] határozom meg. A kapott függvények deriváltjai könnyen megadhatóak, így a
gradiens alapú optimalizáció működni tud. A valós tesztek során felteszem, hogy a vég-





. Így erre az esetre koncentrálok a szintetikus tesztelés során és a
modell alkotásakor is.
Visszatekintve a kiindulási célra, vagyis megadni a kamera mozgását két felvétel közt,
számos alul-határozottság felmerül. Egyik ilyen a projektív geometria miatti skálázási
többértelműség, ami szerint a kamera mozgásának csak az irányát tudjuk megmondani,
mértékét nem. Egy darab az epipoláris geometrián alapuló kényszer megengedi a kamera
ellentétes irányú mozgását is. Továbbá a 4.24 összefüggés alapján látható, hogy a kira-
gadott függvényeknek végtelen zérushelye van legfeljebb π hosszú periódussal. Azon-
ban a gyakorlatban ennél jóval sűrűbben, numerikusan megkülönböztethetetlen módon





A következő részekben bemutatom a szintetikus és valós környezetben elvégzett tesz-
teket. A fő célja a fejezetnek az optimalizáció hibaérzékenységének jellemzése. Első lé-
pésben egy szintetikus tesztkörnyezetben próbálom ki az eljárást biztosítva a változók és
a rajtuk megjelenő zaj fölötti felügyeletet. Második lépésben a legnagyobb hibaérzékeny-
séggel rendelkező paraméter becslését próbálom ki valós környezetben. Ezzel jellemezve
a problémára adott megoldás legrosszabb esetét, amiből képet kapunk a hasznosságáról.
5.1. Szintetikus teszt az optimalizációra
Szintetikus környezetben végzett kísérleteim első kategóriájának célja a módszer he-
lyességének tesztelése és a láthatóan sok megoldás leszűkítésének módjait kipróbálni.
A konkrét tesztkörnyezet egy véletlen módszerrel generált pontfelhő, amiről két azonos
belső paraméterekkel rendelkező kamerával, vagyis projekciós mátrixszal készítek vetü-
leteket. Az első c1 kamera mindig a világ koordinátarendszer origójában helyezkedik el
és a rá vonatkozó forgásmátrix a megfelelő identitás. A második c2 kamera a 4.3 részben
leírt megkötéseknek megfelelően mozoghat.
A pontfelhő előre meghatározott számú véletlen pozíciójú és véletlen normálvektor-
ral rendelkező sík kiragadott négy pontja. A generálás az elfogadható megfeleltetések
szimulálásának céljával először a normálvektort határozza meg figyelembe véve, hogy az
egyik kamera Z tengelyével se legyen merőleges. Ezt követően a véletlen pontokat úgy
választja, hogy mindkét kamera előtt legyenek. Mivel a szintetikus képsík mérete nincs
megkötve további kényszer nem szükséges.
Minden síkról négy pontot választok, hogy felhasználva a 2.23 és 2.24 összefüggése-















Ez a transzformáció a c1 kamerához tartozó képsíkról a c2 képsíkjára képezi a négy
pontot. Erre azért van szükség, mert affin-megfeleltetéseket tesztelek és szükséges a loká-
lis affin transzformációk meghatározása a pontmegfeleltetések mellé. Szerencsére az affin
paraméterek meghatározhatóak a kapcsolódó homográfiából[6]. A q1,q2 vetített homo-
génosztás utáni koordináták ismeretében az A lokális affin transzformáció a homográfia














































A fenti színtérből minden szükséges adat kinyerhető, ami a kamera mozgásának a
megfeleltetésekből történő visszaszámolásához kell. Továbbá tökéletes pontossággal tud-
ni lehet a valós elmozdulást és forgatásmátrixot, így a referencia adott a becslés és a várt
eredmény összehasonlításához. Ezen kívül, mivel minden változó kontroll alatt van, az
affin transzformációban vagy a pontmegfeleltetések relatív pozíciójában megjelenő zaj is
szimulálható.
Első tesztként összehasonlítom a hisztogram becslést és a RANSAC módszert teljesen
zajmentes adatokon mind az egy darab affin-megfeleltetést alkalmazó mind a három darab
pontmegfeleltetéssel dolgozó változaton. Itt a hiba a vizsgált függvény lokális minimu-
mainak száma miatt léphet fel. Fontos kiemelnem, hogy várhatóan a pontmegfeleltetést
hasznosító módszer kisebb mintára jobban fog teljesíteni, mivel a minta nagysága a mo-
dellnek szükséges minimum paraméterek számát figyelembe véve kerül jelölésre, tehát a
módszer alkalmazásának számával egyenlő. A becslést a teljes [−15◦..15◦] tartományon
lefuttattam minden fokot érintve, így minden egyes adatpont, ami a lenti diagrammokon
megjelenik több, mint 1000 teszteredményt átlagol.
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5.1. ábra. Hiba a kamera elmozdulásának szögében, a megfeleltetések számának növeke-
désével
A 5.1 ábrán látható a várt pontmegfeleltetési fölény, de fontos, hogy még a maximum
hiba sem haladja meg a 3◦-ot, ha elfogadható mennyiségű megfeleltetésből dolgozunk.
Kiemelendő továbbá, hogy általánosságban a keresett értékek közül az elmozdulás szöge
magasan a leginstabilabb. Valós esetben a megfeleltetések száma az itt bemutatottnál álta-
lában egy nagyságrenddel nagyobb. Az ezeken az eredményeken látható trend megmarad
több megfeleltetés esetén is.
5.2. ábra. Y Tengely körül történt elforgatás hibája, a megfeleltetések számának növeke-
désével
Az Y tengely körüli forgatás hibája az új modellben és az egyszerűbb, a 4.1 részben
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említett leírásban is szerepel. A kettő azonban nem összemérhető a két modell bonyolult-
sága közti különbség miatt. A 5.2 ábrán látható, hogy az Y tengely körüli forgatás jóval
stabilabb mint a kamera elmozdulásának szöge.
5.3. ábra. X Tengely körül történt elforgatás hibája, a megfeleltetések számának növeke-
désével
A két tengely körüli forgatás hibaértéke nagyban hasonlít, de a hiba nem nagy. A mód-
szerre adott egyszerű optimalizáció érthető módon nem tökéletes, és nagy számú próbál-
kozás során megesik, hogy elakad lokális minimumban, vagy rossz zérushelyen. Azonban
a módszer egyértelműen működik, potenciálisan alkalmas arra, hogy valós adatokból ér-
tékes információt nyerjen vissza.
5.2. Szintetikus teszt zajérzékenységre
Mielőtt valós körülmények közt is kipróbálom a becslést, megvizsgálom az érzékeny-
ségét az affin transzformációban vagy a pontmegfeleltetések koordinátáiban megjelenő
zajra. Ebben a részben az említett paramétereket direkt módosítom egy egyenletes el-
oszlású valószínűségi változó értékének megfelelően. Ezen változó abszolút értékének
maximuma jelenik meg a diagrammok X tengelyén hibaként. A végeredményeken feltű-
nő hiba fokban értendő, a várt értéktől való abszolút eltérést jelenti. Azokon az ábrákon,
amiken több fok jelölve van, a becsülendő értéket jelentik. A célom az ilyen ábrázolással,
hogy felfedezzem, vajon függ-e a keresett végeredménytől a hibaérzékenység.
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5.4. ábra. Kamera elmozdulásának szögének zajérzékenysége
A 5.4 ábrán megjelenő három diagramm vizsgálatával megfigyelhető, hogy van össze-
függés a zajérzékenység és a becsülendő valós paraméter értéke közt. Vagyis a kamera
teljesen egyenes elmozdulását nehezebb visszaszámolni.
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5.5. ábra. Y tengely körüli forgatás zajérzékenysége
Továbbra is tisztán látszik a trend, miszerint a nem nulla várt értéket könnyebb számol-
ni. Azonban az előző két ábrát összehasonlítva a két paraméter hibájának nagyságrendbeli
különbsége is szembetűnő.
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5.6. ábra. X tengely körüli forgatás zajérzékenysége
Az X tengely körüli forgatáshoz tartozó hibaérzékenység nagyban hasonlít az Y ten-
gely körüli forgatáséhoz. Kijelenthető, hogy a leginstabilabb és a legnehezebben számol-
ható paraméter a kamera elmozdulásának iránya, ám vitathatóan ez az érték a leghaszno-
sabb.
A teljes teszt paramétertér, amivel számoltam a [−15◦..15◦] tartományon belül minden
szöget érintett mind a három becsülendő érték esetében. Az ábrákon a nem látható para-
méterek dimenziója szerinti átlaggörbe került jelölésre. A lehetséges [0..0.5] hibákból a
teljes szögtartományon vett összes mérés néhány érdekes átlagértékét táblázatban jelení-
tem meg. Ezen táblázatból kiderül, hogy összességében a hisztogram becslés használata
előnyös az elmozdulás szögének robusztusabbá tételéhez. Az eddig jelölt ábrák adatainak
számolásakor is ezt a módszert használtam.
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Affin-megfeleltetések esete
RANSAC X Szöghiba RANSAC Y Szöghiba RANSAC Irányhiba
1.8432 2.9792 16.5748
Hisztogram X Szöghiba Hisztogram Y Szöghiba Hisztogram Irányhiba
1.8441 3.1465 12.7239
Pontmegfeleltetések esete
RANSAC X Szöghiba RANSAC Y Szöghiba RANSAC Irányhiba
1.2685 1.9418 9.4374
Hisztogram X Szöghiba Hisztogram Y Szöghiba Hisztogram Irányhiba
1.2568 1.4380 9.0050
A fenti táblázatban megfigyelhető egy keveset említett összefüggés. A 5.7 ábra ezt
jeleníti meg, vagyis az affin-megfeleltetések összefüggéseiből számolt becslés és a pont-
megfeleltetéseket alkalmazó megközelítés együttes hibaérzékenységét vizsgálja.
5.7. ábra. Affin-, és pontmegfeleltetések együttes hibaérzékenysége
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biztonsági kerítés egyes elemeit emberként is csak a kamera mozgásának becslése alapján
lehet illeszteni a képek közt.
Az első teszt színtere egy körforgalom, amin a jármű egyenesen halad át, tehát egy fél-
kört tesz meg. Az eddig taglalt becslést egy nagyon kedvezőtlen környezetben próbáltam
ki, mivel a GPS adatokból csak a pozíció mondható meg biztonsággal. Emiatt a becsült
adatokból a jármű pályáját próbáltam meg visszaállítani.
5.9. ábra. Különböző felbontások és FPS ritkítások
A 5.9 ábrán több, az eredeti képek felbontásánál kisebb részletességgel rendelkező,
változó sűrűségű képsorozatokon teszteltem a becslést. Az eredmények elfogadhatónak
mondhatók ismerve az optimalizáció a kamera elmozdulására mutatott érzékenységét. A
legbiztatóbb kép részletességben és általános görbehasonlóságban az alsó sor középső
diagrammja, így a többi teszt során ezeket a beállításokat fogom használni.
A két görbe egy egység oldalú négyzetbe került normalizálásra és a kezdőpontjukat
azonosnak tekintem.
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5.10. ábra. Egyenes útszakaszon becsült pálya
Az egyenesen mozgó kamera pályájának hiteles visszaszámolására a zajérzékenység
vizsgálatánál kiderült további érzékenység jelenik meg. Ezt a 5.10 ábrán látható becslés
példázza, ami komoly eltérést mutat a GPS által mért úttól.
5.11. ábra. Sorozatos kanyarok becsült pályája
A módszer adott beállítások mellett megfigyelhető hibája konzisztensnek bizonyul, ez




A dolgozat célja a számítógépes látás tudományterületének eddigi eredményeire épít-
ve, egy mind ez idáig dokumentálatlan megoldás feltárása volt, vagyis a sztereólátás té-
makörébe tartozó eredmény és felhasználhatóságának bemutatása.
A témakörhöz kapcsolódó friss publikációk sokasága arra enged következtetni, hogy
a dolgozat témája komoly érdeklődés tárgya. A konkrét módszer, ami részletezésre ke-
rült egy eddig feltáratlan problémára ad megoldást. Mint ahogy azt említettem a metódus
bevezetésekor, a megoldás csak elméleti háttérrel rendelkezett, eddig nem volt implemen-
tálva. A planáris mozgás kikötése mellett ez a módszer adja a legáltalánosabb becslést,
mivel a kamera mozgásának három szabadságfokot enged. Biztosra veszem, hogy a nem-
lineáris egyenletrendszer megoldáshalmazán további hasznos megkötéseket lehet találni.
Ezek valószínűsíthetően hatékonyabban megoldható optimalizációs problémára vezetnek.
További kiegészítésként az algoritmus sajátosságait jobban kiaknázó tesztsorozat nö-
velné a megoldás értékét. Egy részletesebb elemzés potenciálisan rávilágíthatna egy ma-
gasabb szintű absztrakcióra, ami segíthet hatékonyabb megoldó módszer megtalálásában.
Ez történt a csak egy tengely körüli forgatást engedő leírás esetében a metszéspontokra
való visszavezetéskor.
A forgatás kényszereken itt tárgyalt enyhítés analóg módon felhasználható két másik
tengely körüli forgatást leíró esszenciális mátrix becslés megtalálására.
A témakör felfedezése során a fantáziámat az optimalizáció elhagyásának és a megol-
dás zárt alakban történő felírásának lehetősége mozgatta meg. Ez a gondolat azonban nem
fér bele a dolgozat érdemi tartalmába, ugyanis az affin-megfeleltetést kihasználó egyen-
letrendszer még a trigonometrikus függvények első és másodrendű közelítése nyomán
sem vezet elfogadható polinomra. Sajnálatomra az optimalizációhoz adott kezdeti érték
kiszámítására sem bizonyult alkalmasnak.
Véleményem szerint a dolgozat a kitűzött célt teljesítette. A kamera mozgását a pro-
jektív geometriai ismeretek alapján visszafejtő, valós adatokon is megfelelő hibakorláttal
működni képes és robusztus eszközöket alkalmazó eljárást dolgoztam ki.
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